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Resumen

El riesgo crediticio tiene que ver con la situacion en la que un prestatario no cumpla con sus obligaciones de pago. La
regresion lineal es una técnica estadistica que permite modelar la relacidn entre una variable dependiente (como el riesgo
crediticio) y una o mas variables independientes (como los factores que afectan al prestatario). En el contexto del riesgo
crediticio, la regresion lineal puede utilizarse para analizar y predecir el nivel de riesgo asociado con un determinado prestatario.
Se recopilan datos relevantes sobre el prestatario, como su historial crediticio, ingresos, nivel de endeudamiento, entre otros, y
se utiliza la regresion lineal para identificar patrones y relaciones entre estas variables. Otra herramienta son los arboles de
decisién que son una técnica de modelado utilizada en el anélisis de riesgo crediticio para tomar decisiones basadas en multiples
variables. Permiten evaluar patrones y relaciones entre las variables y ayudan a tomar decisiones para el otorgamiento de crédito.
Los arboles de decisién son interpretables y proporcionan una comprension clara del razonamiento detrds de las decisiones
tomadas. El objetivo de este estudio fue comparar el rendimiento de dos algoritmos de aprendizaje supervisado, el Arbol de
Decision y la Regresion Logistica, en la prediccion de riesgo crediticio. Se evaluo la eficiencia que tienen los modelos de
regresion logistica contra arboles de decision para poder predecir el riesgo crediticio, siendo regresion logistica el que tuvo mayor
eficiencia con el 0.93, mientras tanto arboles de decision tuvo 0.83 de eficiencia a la hora de entrenar los dos modelos con el
mismo nimero de muestras. La evaluacion precisa del riesgo crediticio es fundamental para las instituciones financieras al
otorgar préstamos y créditos, lo que ayuda a reducir el riesgo de incumplimiento y las pérdidas.
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Abstract

Credit risk has to do with the situation in which a borrower does not meet its payment obligations. Linear regression is a statistical
technique that allows you to model the relationship between a dependent variable (such as credit risk) and one or more
independent variables (such as factors that affect the borrower). In the context of credit risk, linear regression can be used to
analyze and predict the level of risk associated with a given borrower. Relevant data about the borrower is collected, such as
their credit history, income, level of indebtedness, among others, and linear regression is used to identify patterns and
relationships between these variables. Another tool is decision trees, which are a modeling technigue used in credit risk analysis
to make decisions based on multiple variables. They allow evaluating patterns and relationships between variables and help make
decisions for granting credit. Decision trees are interpretable and provide a clear understanding of the reasoning behind the
decisions made. The objective of this study was to compare the performance of two supervised learning algorithms, Decision
Tree and Logistic Regression, in predicting credit risk. The efficiency of the logistic regression models against decision trees
was evaluated to predict credit risk, with logistic regression being the one that had the highest efficiency with 0.93, while decision
trees had 0.83 efficiency when training the two models with the same number of samples. Accurate credit risk assessment is
essential for financial institutions when making loans and credit, helping to reduce the risk of default and losses.
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1. Introduccién

El riesgo crediticio es una preocupacién fundamental en el
ambito financiero, especialmente para las instituciones que
otorgan préstamos y créditos. Se refiere a la probabilidad de
que un prestatario no cumpla con sus obligaciones de pago, lo
que puede generar pérdidas financieras para el prestamista. Por
lo tanto, es esencial comprender y evaluar adecuadamente el
riesgo crediticio antes de otorgar crédito a un individuo,
empresa u otra entidad (Hernandez, 2004).

La introduccion del riesgo crediticio implica reconocer que
toda transaccion crediticia conlleva ciertos niveles de
incertidumbre. Esto se debe a que existen diversos factores que
pueden afectar la capacidad y disposicion del prestatario para
cumplir con sus obligaciones.

Algunos de estos factores incluyen la calidad crediticia del
prestatario, su historial de pagos, su capacidad de generar
ingresos suficientes para cubrir las obligaciones de deuda, la
situacién econdmica general y otros riesgos especificos
asociados con el sector o la industria en la que opera el
prestatario (Pérez, 2017).

Los bancos son intermediarios financieros que recaudan
fondos publicos e invierten esos fondos en préstamos e
inversiones. Diversas actividades, como los depdsitos y
colocaciones bancarias, implican riesgos financieros. Es decir,
las pérdidas econdmicas que pueden derivarse del propio
negocio bancario. En este sentido, si un banco otorga un
préstamo, es posible que el prestatario no lo devuelva. Esto se
conoce como riesgo de crédito (Diaz & Del Valle Guerra,
2017).

Una sociedad financiera comercial es una sociedad cuyo
objeto principal es la captacién de recursos a corto plazo con
el fin de realizar operaciones activas de préstamo para facilitar
la comercializacion de bienes y servicios. Para las empresas
que brindan servicios financieros de crédito, es fundamental
contar con liquidez financiera para cumplir con todas las
obligaciones asumidas y un flujo de efectivo estable para
continuar brindando los servicios. Ademés, este tipo de
empresas también buscan mitigar el riesgo de crédito por la
naturaleza de su negocio (Diego Borrero-Tigreros, 2020).

El otorgamiento de crédito es parte integral del
apalancamiento de los fondos de los empleados y otras
instituciones financieras ademas de los beneficios que reciben
los empleados de estas empresas para su crecimiento personal
y el crecimiento de la sociedad en su conjunto (Vergara, 2022).

Fundamentalmente, el negocio de una institucion financiera
implica riesgo y todas sus operaciones estan sujetas a
incertidumbres implicitas y explicitas. El negocio de la
empresa tiene multiples facetas y, por tanto, esta expuesto a
diferentes tipos de contingencias que es necesario identificar,
medir y controlar para que sirvan de base para establecer una
estrategia de marketing, en particular un precio que
proporcione una ecuacion favorable entre las contingencias
asumidas y la diferenciacion lograda y el resultado final de la
empresa (Hernandez, 2004).

Los clientes incumplen cuando alcanzan un nivel de
incumplimiento en el que el banco asume una pérdida de
capital.

Por lo tanto, la pérdida esperada se calcula como:

PE=PI*S+E

donde,

Pl: Probabilidad de falla en un periodo de tiempo
especifico.

S: LGD: El porcentaje de la cantidad que la empresa se
arriesga a perder si el deudor no cumple con sus obligaciones.

E: Exposicion: La cantidad de activos expuestos al riesgo
de incumplimiento durante un periodo de tiempo definido.
La Figura 1 muestra la posibilidad de medir a los clientes en
funcion de su solvencia.
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Figura 1 Variables crédito (Hernandez, 2004)

Para el analisis se utiliza métodos predictivos, en este
articulo se hablara de arboles de decision y regresién lineal
para el analisis de este tema y se hara uso de Python para poder
analizar datos y se tenga una comparativa de la mejor técnica.

1.1. Regresion lineal

Desde sus inicios (MIRANDA, 2013), la regresion logistica
ha sido aceptada como un modelo predictivo de clasificacién
en estudios epidemiolégicos y clinicos durante las Gltimas
décadas. Ahora se usa comlinmente en, entre otros,
investigacién biomédica, economia, finanzas, criminologia,
ingenieria, salud publica, politica, biologia de la vida silvestre
y psicologia. Las aplicaciones iban desde ganar créditos sin
pagar, votar en elecciones politicas, otorgar becas, hasta
predecir el cancer de préstata y el riesgo de infeccion por VIH.

De acuerdo con Fernandez Castafio y Pérez Ramirez (2005),
la regresion logistica se utiliza cuando se necesita predecir
resultados binarios, como spam o0 no spam, quiebra o no
quiebra, y se sabe que hay varios factores que pueden influir
en dichos resultados. Dado que el resultado sélo son dos
calores 0 a 1, se le llama regresion binomial donde el valor de
la variable dependiente es una variable que muestra una
probabilidad entre 0 y 1 por lo que al redondearla se obtendran
los valores de 0 0 1. La regresion esta basada en la siguiente
ecuacion:
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Donde,

Yi: variable dependiente. Puede tomar valores de 0 0 1.
Z: evaluacion logistica.
u: variable aleatoria normalmente distribuida N(0,s2)

Las variables independientes son fijas dentro de la muestra.
La Regresion Logistica Binaria (RLB) es actualmente una
herramienta de inferencia que estima coeficientes estadisticos
producidos por el algoritmo de Walker-Duncan para obtener
estimadores de maxima verosimilitud. En general, la regresion
logistica es adecuada cuando la respuesta Y es binaria. H.
Cuando so6lo hay dos respuestas posibles. Este es un buen
método para calcular las probabilidades de incumplimiento,
pero a pesar de esta calidad estadistica, tiene algunas
caracteristicas que limitan su poder predictivo. El
comportamiento de los datos es probablemente el mas notable,
ya que RLB puede dar resultados similares a la regresion lineal
(Pérez, 2017).

La regresion logistica es en realidad una herramienta eficaz
para la clasificacion de dos clases y multiclase, es rapida y
sencilla. Al utilizar una curva con forma de S en lugar de una
linea recta la hace ideal para dividir los datos en grupos
(Microsoft, 2016).Whitten y Frank (2005) indican que la
regresion logistica construye un modelo lineal basado en un
variable objetivo. Supongamos primero que solo hay dos
clases.

1.2. Arboles de decisién

Un éarbol de decision es un modelo predictivo formado por
reglas binarias (si/no) que distribuyen las observaciones segin
atributos y permiten predecir el valor de una variable de
respuesta (Rodrigo, 2020).Los métodos basados en éarboles se
han convertido en referentes en el campo de la prediccion
porque producen excelentes resultados para una amplia
variedad de problemas. Este documento examina cémo se
construyen y predicen los arboles de decision (clasificacién y
regresion), que son los componentes basicos de modelos
predictivos mas complejos, como bosques aleatorios Yy
méaquinas de aumento de gradiente (Moreno Villalba, Avila
Camacho, & Melendez Ramirez, 2019).

Ventajas

* Los arboles son faciles de interpretar, incluso cuando las
relaciones entre los predictores son complejas.

* Los modelos basados en un solo arbol (bosques aleatorios,
excepto boosting) se pueden representar incluso cuando el
ntmero de predictores supera los tres.

* En teoria, los arboles de decision se pueden utilizar con
predictores numéricos o predictores categoricos sin la
necesidad de agregar variables ficticias. Lo cual dependeré del
tipo de libreria o biblioteca que se utilice.

« Los arboles de decision son muy Utiles para la exploracion de
datos, permitiéndote identificar las variables més importantes
(predictores) de manera rapida y eficiente.

*Seleccionar predictores automaticamente.
*Aplicable a problemas de regresion y clasificacion.
Desventajas

*Sensible a los datos de entrenamiento desequilibrados (una
clase domina a la otra).

* Cuando se trabaja con predictores continuos, parte de esa
informacion se pierde debido a la clasificacion durante la
divisién de nodos.

* No puede extrapolar fuera del rango de predictores

observados en los datos de entrenamiento.

2. Materiales y Método

En la Figura 2 se muestra la arquitectura para comparar los
arboles de desicion contra regression logistica.

El ingreso de datos esta compuesto de las variables de
entrada, siendo el ingreso mensual una de las variables mas
importantes a analizar.Posteriormente se inicia con la etapa de
limpieza de datos, donde se eliminaran datos vacios.Es muy
importante la etapa de transformacion para generar un andlisis
adecuado y proceder a el entreno con los 2 metodos planteados.

En el resultado es la salida que genera el comportamiento
del algoritmo y se analiza la eficiencia de cada uno.

Arquitectura del algoritmo

Ingresar datos

Limpieza datos

Transformacion
datos

Entreno de red
con regresion
logistica

Entreno de red
con arboles de
desicion

Resultado de
eficiencia

Figura 2 Arquitectura de flujo.

El primer método es regresion logistica, con los datos de
edad y de tasa de endeudamiento, es necesario importar
bibliotecas y leer el archivo que contiene los datos.

En la Figura 3, se muestran las bibliotecas de Python que se
requieren para hacer el analisis y a su vez la comparacion,
todas son muy importantes y sirven para graficar los resultados
junto con la eficiencia.
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Bibliotecas de python
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Figura 3 Bibliotecas

Posteriormente se eligen las variables que se utilizaran como
caracteristicas en X y la variable a predecir en la'Y como se
muestra en la Tabla 1.Este paso es la etapa de ingreso de
datos, segun la Figura 2.

Tabla 1: Caracteristicas X

Edad DebtRatio
45 0.80298213
40 0.1218762

La Tabla 2 se agrega en Y la variable dependiente a predecir
como se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2: Variable dependiente
SeriousDlqin2yrs
1
0

Continuando se divide la muestra test y entreno para poder
entrenar el modelo y con el pseudocodigo de la Figura 4 la
variable a predecir se entrena y da inicio a las primeras pruebas
con los datos de test.

[ Limpieza de datos ]

[ Elecciéon de Variables ]

Variable Variable dependiente
independiente edad Tasa endeudamiento
(X) (y)

ELIMINAR
VALORES
NULOS

¢Existen
valores
nulos?

L ™ ]

Figura 4 Pseudocodigo division valores(X,Y)

Después del entreno y definicion de variables se saca la matriz
de confusion y a su vez se valida en nivel de presicion segin
la Figura 5.

Aqui se indica los valores falsos positivos y viseversa los
negativos positivos.

25000

20000

15000

Tue label

10000

5000

Falze Tue
Predicted label

Figura 5 Matriz de confusion

Y como ultimo paso se crea la grafica como la Figura 6, de
acuerdo con las variables de entrada que se definieron.

Se puede apreciar en la grafica datos que se encuentran fuera
de la muestra que son los 2 rojos y el verde.

Mientras tanto los demés se encuentran en el mismo rango la
mayoria.

Regresion Loglstica (Conjunto de Prueba)
B

e 0
e 1

MRevalvingUtilizationOfUnsecuredLines Normalizado

Edad
Figura 6 Gréfica

Para la prediccion con &rboles de decision se sigue el mismo
proceso hasta la declaracién del modelo, como la Figura 7.
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Entrenamiento
arboles de decision

!

[ Elecciéon de Variables J

/\

Variable Variable dependiente
independiente edad Tasa endeudamiento
(X) (Y)

¢Se entreno
el modelo?

L No

Figura 7 Arboles de decision

Para la evaluacién de estos dos modelos se pueden entrenar
juntos y medir la precision de cada uno segun la Figura 8, es
decir que se debe ser capaz de decirnos que modelo es el que
tiene mayor precision al momento de entrenar los datos.

Entrenamiento 2
modelos

CON CON

Arboles de decision Regresion logistica

¢Tiene

mayor

precisién
?

:cTiene

mayor

precision
?

NO

Figura 8 Comparacion de modelos

Al estar evaluando constantemente es possible decir que
modelo es el adecuado para poder validar un crédito bancario.

Esto mencionado se presenta en los resultados.
3. Resultados

Los resultados como se muestra en la Figura 9 se puede ver
que laregresion logistica tiene mayor precision que los arboles,
la diferencia es muy minima, pero si se hablara de un volumen
alto de datos, realmente el modelo més adecuado funcionaria
mejor e incluso el tiempo de ejecucion seria muy notorio.

X 0Comparativa entre Arbol de Decision y Regresion Logistica

o o o
£ o @

Eficiencia (Accuracy)

o
~

00 -
Arbol de Decision Regresion Logistica

Figura 9 Gréfica resultados

Con este cddigo se puede notar que la precisién de la regresion
esta por encima de los arboles de decisién como se muestra en
la Figura 10.

Precisién promedio de Regresién Logistica: ©.93

Precisi6n promedio de Arbol de Decisién: 0.87
Figura 10 Resultados

Con este resultado se nota que a pesar de que los arboles de
decision tienen ventajas, no siempre suele ser tan eficaz
contra regresion logistica.

Modelo Precision
(%)
Arbol de decision 0.87
Regresion logistica 0.93

4, Discusién

La regresion logistica superé al Arbol de decision en términos
de precision, con una diferencia del 0.6%. Esto indica que la
Regresion Logistica logré clasificar correctamente a un mayor
nimero de clientes en sus respectivas categorias de riesgo
crediticio en comparacion con el Arbol de Decision.

5. Conclusiones

En conclusidn, tanto los arboles de decisién como la regresion
lineal son técnicas Utiles en el andlisis del riesgo crediticio,
pero tienen diferencias significativas en su enfoque y
aplicaciones. La regresion lineal se centra en modelar la
relacion lineal entre una variable dependiente (como el riesgo
crediticio) y una o mas variables independientes. Es
especialmente atil cuando se busca entender la relacién
continua entre las variables y predecir el nivel de riesgo
asociado con un prestatario en funcién de sus caracteristicas
especificas. La regresion lineal proporciona una medida
cuantitativa del riesgo crediticio y permite analizar la
importancia relativa de las diferentes variables en la
prediccion.

Por otro lado, los &rboles de decision se basan en una estructura
de preguntas y respuestas que conducen a decisiones binarias.
Estos arboles dividen los datos en ramas y nodos, y cada nodo



L.J., Gonzalez-Segoviano / Publicacién Semestral RICT Vol. 1 No. 2 (2023) 32-37 37

representa una pregunta o condicion basada en una variable.
Los éarboles de decision son especialmente Utiles para
identificar patrones y relaciones complejas entre las variables
y clasificar a los prestatarios en diferentes categorias de riesgo.
También son faciles de interpretar y proporcionan una
comprensidn clara del razonamiento detras de las decisiones
tomadas.
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